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摘要
随着大语言模型技术的快速发展，其处理长文本输入的需求日益增加，但长文本推断面临内存消耗大和时

延高的问题。为提高大语言模型在长文本推断中的效率，对现有优化技术进行了全面回顾和分析。首先，

揭示了影响效率的三大关键因素：一是庞大的模型体量，二是具有二次计算复杂度的注意力机制操作，三

是自回归式的解码策略。这些因素共同制约了模型的整体性能表现。随后，提出了一种分类方法，将优化

技术分为模型优化、计算优化和系统优化，并详细介绍了量化、稀疏注意力、算子融合等关键技术。研究

结果表明，这些优化技术能有效提升长文本推断的性能。最后，展望了未来研究方向，强调了进一步优化

大语言模型长文本推断的重要性，以满足不断增长的长文本推断需求。
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Abstract
With the rapid development of large language model (LLM) technology, the demand for processing long-text inputs has 

been increasing. However, long-text inference faces challenges such as high memory consumption and latency. To 

improve the efficiency of LLMs in long-text inference, a comprehensive review and analysis of existing optimization 

techniques were conducted. The study first revealed three key factors that affect efficiency: the first is the huge model 

size, the second is the attention mechanism operation with quadratic computational complexity, and the third is the 

autoregressive decoding strategy. These factors together restrict the overall performance of the model. Subsequently, a 

taxonomy was proposed, categorizing optimization techniques into model optimization, computation optimization, and 

system optimization, with detailed introductions to key technologies such as quantization, sparse attention, and 

operator fusion. The research results demonstrate that these optimization techniques can effectively enhance the 

performance of long-text inference. Finally, future research directions were outlined, emphasizing the importance of 
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0　　引言

大 语 言 模 型 （large language model, 

LLM） 是一类基于深度学习的模型，专门

用于处理和生成自然语言文本。其核心架

构通常基于变换器 （transformer） [1]，通

过大量语料的预训练来学习语言中的语义

和上下文关系。与传统的自然语言处理模

型不同，LLM 能够高效地理解复杂句子的

结构，进行文本生成、翻译、摘要和对话

等多种任务。代表性的 LLM 包括来自变换

器 的 双 向 编 码 表 示 （bidirectional 

encoder representations from transfor-

mers,  BERT） [2]、 生 成 式 预 训 练 变 换 器

（generative pre-trained transformer,  

GPT） [3-6]系列等，前者专注于语言理解，

后者侧重于生成任务。

LLM 的应用主要分为长文本建模与长

文本推断。长文本建模目标是让模型有效

地处理并理解长文本中的信息，并通过学

习长文本中的语境来生成准确的语言表示，

常用于文本摘要或者情感分析等任务。传

统 的 方 法 包 括 基 于 循 环 神 经 网 络

（recurrent neural network,  RNN）、 基

于 Transformer 的 模 型 （ 如 BERT、

GPT） 或者改进的 Transformer 模型 （如

Longformer、Reformer 等）。长文本建模

的主要解决思路在于采用分段处理或窗口

滑动等技术，将长文本分成多个较短的片

段，逐段进行建模，之后再通过聚合策略

将信息进行整合。同时，现代的长文本建

模也尝试通过注意力机制来选择性地关注

重要信息，从而避免对冗长、无关信息的

处理。长文本推断指的是通过长文本中的

信息推理出隐含的结论或解答，通常包括

逻辑推理、常识推理或从多条信息中进行

归纳推理。例如，问题回答系统、情境推

理、阅读理解等任务都是推断任务，模型

需要从长文本中提取关键线索，推导出合

适的答案。长文本推断常见的方法包括基

于 图 神 经 网 络 （graph neural network,  

GNN） 方法建模文本中的实体关系、基于

Transformer 的阅读理解模型、检索增强

生 成 （retrieval-augmented generation,  

RAG） 等。其主要解决思路是通过构建多

层推理模型来逐步获取信息，例如通过多

轮的推理过程来验证假设或通过外部知识

库来补充推理信息。两者都需要高效的上

下文建模，且都广泛用到 Transformer 及

其变种。不同之处在于它们的目标：长文

本建模任务侧重于文本的整体理解与表示；

长文本推断任务侧重于从文本中进行逻辑

推理，得出结论或答案。

随着模型参数规模的迅速增长，LLM

长文本推断展现出强大的多任务适应性和

跨领域应用能力，被广泛应用于搜索引擎、

智能助手、内容创作等领域。随着 LLM 长

文本推断的应用范围越来越广泛，人们对

LLM 上下文长度的需求也越来越迫切。因

为上下文长度的增加能带来很多优势，包

括：能处理更长的文本段落，提高总结、

翻译、代码解析等任务的连贯性，同时减

少上下文切换时的信息丢失，允许模型在

处理长文档、复杂对话或跨章节分析时保

further optimizing LLMs for long-text inference to meet the growing demands of context length.

Key words
large language model, long-context inference, model optimization, computation optimization, system optimization

73



BIG DATA RESEARCH   大数据

2025067-3

持一致的语义理解和引用信息。研究者提

出了很多方法来扩展 LLM 的上下文，其成

果也十分显著。近年来，LLM 的上下文长

度 从 早 期 的 数 百 个 标 记 （token） 增 加 到

如 今 的 上 万 甚 至 10 万 个 标 记 。 例 如 ，

OpenAI 的 GPT-4 Turbo[6]支持 128 000 个

标记的上下文长度。然而，过长的上下文

也会给 LLM 的推断带来很多挑战，如产生

更高的计算和存储成本、可能导致推断速

度减慢，并且使 LLM 无法部署在资源受限

的设备上。

为了全面了解现有的研究并激发进一

步的研究，本文系统地总结了 LLM 推断的

现状与挑战。首先，介绍了 LLM 的基本概

念和知识，并详细分析了 LLM 在长文本推

断过程中的效率瓶颈；然后，将 LLM 长文

本推断优化技术分为 3 个层次 （模型优化、

计算优化、系统优化），并从这 3 个方向分

别讨论了 LLM 长文本推断优化的技术；最

后，展望 LLM 长文本推断优化技术未来的

研究方向。

本文的主要贡献如下。

· 介 绍 了 LLM 的 背 景 知 识 ， 分 析 了

LLM 在长文本推断过程中存在的显存消耗

与推断时延问题。

· 将 LLM 长文本推断优化技术分为模

型优化、计算优化、系统优化 3 类，并分

别 讨 论 了 现 有 的 LLM 长 文 本 推 断 优 化

技术。

· 对 LLM 长文本推断优化技术未来的

研究工作进行展望，强调了几个需要特别

关注的研究方向。

1　　大语言模型长文本推断概述

LLM 的出现最早源于以 Transformer

为基础的模型架构，其使 LLM 通过自注意

力机制理解文本中的长距离依赖，从而具

备更高效的文本理解和生成能力。通过大

量的参数与语料的训练，LLM 在多个领域

取得显著成果，例如文本生成、翻译、摘

要和对话。近年来，随着模型能力的增强，

LLM 开始被应用于处理更大规模的文本，

如书籍、长篇文章和法律文档等。然而，

当被应用于长文本推断时，LLM 面临很多

挑战，如计算时间、内存消耗等。如何解

决 LLM 长文本推断问题成为现在 LLM 研

究中的一个核心任务。

本节将综合介绍大语言模型长文本推

断的背景知识，首先回顾大语言模型出现

的背景知识，包括 Transformer 是如何形

成 的 、 Transformer 的 计 算 原 理 、

Transformer 结构的特点、现代 LLM 的发

展状况等。然后，深入分析大语言模型在

执行长文本推断时的挑战，包括 LLM 的推

断 过 程 、 键 值 缓 存 （key value cache，

KV Cache） 的 设 计 、 长 文 本 情 况 下 可 能

出现的挑战等。

1.1　大语言模型背景知识

主流 LLM 都是基于 Transformer 框架

构建的。Transformer 模型的提出源于自

然 语 言 处 理 （natural language 

processing, NLP） 领域对更高效、更精确

模 型 的 迫 切 需 求 。 此 前 ， RNN[7] 和

LSTM[8] 虽然在处理序列数据上有一定效

果，但它们在捕捉长距离依赖时存在困难，

而且由于序列处理的顺序性，训练速度较

慢，无法有效并行化。为了解决这些问题，

Google 于 2017 年 提 出 了 Transformer 模

型[1]，它完全基于注意力机制，能够并行

处理序列数据，并通过自注意力机制捕捉

句子中不同词之间的关系，从而显著提升

了 NLP 任务的性能和效率，推动了机器翻
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译、文本生成等领域的发展。

如图图 11 所示，标准的 Transformer 架

构由多个依次堆叠的 Transformer 模块构

成。每个 Transformer 模块通常包含 3 个

核 心 组 件 ： 多 头 自 注 意 力 机 制 （multi-

head self-attention, MHSA） 模块、前馈

神经网络 （feed forward network, FFN）

模块以及层归一化 （layer normalization, 

LN） 模 块 。 这 些 模 块 以 级 联 方 式 工 作 ，

每 个 模 块 接 收 前 一 模 块 的 输 出 特 征 作 为

输 入 ， 并 通 过 内 部 的 子 模 块 对 特 征 进 行

处 理 和 转 换 。 在 数 据 输 入 阶 段 ， 系 统 首

先 通 过 标 记 化 处 理 将 原 始 输 入 文 本 转 换

为 标 记 序 列 。 随 后 ， 嵌 入 层 将 这 些 标 记

映 射 为 具 有 语 义 信 息 的 特 征 向 量 。 为 了

保 留 序 列 的 顺 序 信 息 ， 系 统 还 会 在 输 入

特 征 中 加 入 位 置 编 码 （position 

embedding），从而为每个标记的位置信息

进行编码。这种结构设计使 Transformer

能够有效处理序列数据，同时保持对元素

位置关系的敏感性。

Transformer 体系结构的核心概念是

在 MHSA 模块中采用自注意力机制。假设

输入的 token 的词向量为 X =[x1x2xn ]，

MHSA 模块会分别使用查询权重矩阵 Qw、

键权重矩阵 K w、值权重矩阵 V w 对其进行

线性投影，得到查询矩阵 Q、键矩阵 K 和

值矩阵 V，对于每个注意力头都会有这样

的计算，如式 （1） 所示：

Qi =XW Qi Ki =XW Ki Vi =XW Vi （1）

其中，W Qi、W Ki、W Vi 为第 i 个注意力头对

应 的 投 影 矩 阵 。 然 后 对 每 个 （Qi,,  Ki ,,  Vi）

矩阵元组进行自注意力运算，其中先对查

询矩阵 Qi 和键矩阵 Ki 进行计算，得到注意

力权重矩阵 Ai，如式 （2） 所示：

Ai =Attention (QiKi ) = Qi K
T
i

dk

（2）

其中，dk 是 token 词向量的维度。计算得

到 的 注 意 力 权 重 表 示 当 前 token 与 整 个

token 序列中其他 token 的关系，也可以视

为 整 个 token 序 列 中 其 他 token 对 当 前

token 的影响。然后对注意力权重进行处

理并与值矩阵 Vi 相乘，得到这一个注意力

头的特征 Zi，如式 （3） 所示：

Zi = Softmax (Ai +M )Vi （3）

其 中 ， M 矩 阵 是 掩 码 矩 阵 ， 作 用 是 确 保

token 序列中输入 token 之后的 token 的注

意力权重被置为 0。这是出于输入序列的

因果性考虑的，因为对于输入 token 之后

的 token，从输入 token 的角度看，属于未

来的 token，未来的 token 当然不可能对现

在的 token 产生影响，所以其注意力权重

也要被置为 0。使用 Softmax 函数的目的

是保证其他 token 对当前 token 的影响之

和 为 1。 注 意 力 计 算 由 于 涉 及 矩 阵 乘 法 ，

DA4=�1 DA4=�2 DA4=�3DA4=�1 DA4=�2 DA4=�=�=�=�3

;*

Add � LayerNorm

Add � LayerNorm

Feed Forward

,=DDA4
81

;
9 >D(589)

×N

图 1　Transformer 结构示意图
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其时间复杂度和空间复杂度是输入 token

序列长度的二次方。最终，MHSA 模块将

所有注意力头的特征进行拼接，并通过线

性变换层进行处理，从而生成输出特征 Z，

这一过程如式 （4） 所示：

Z =Concat (Z1Z2Zh )W o （4）

其中，W O 是投影矩阵。自注意力机制的优

势在于能够突破距离限制，动态评估输入

序列中各部分的重要性权重。这种特性使

其能够有效捕捉输入文本中的长距离依赖

和复杂语义关联。

在 Transformer 架构中，另一个关键

组件是 FFN。该模块通常接续在 MHSA 模

块之后，其由两个线性变换层构成，并在

层间引入非线性激活函数以实现更强大的

特征表达能力。它从 MHSA 模块接收输出

特征 X，按照式 （5） 进行处理：

FFN ( X ) =W2σ (W1 X ) （5）

其中，W1 和 W2 表示两个线性变换层的权

重，σ(×) 表示激活函数。

基于 Transformer 架构，研究者开始

训练规模更大、数据更多的模型，逐渐演

变为如今的 LLM。随着计算资源的提升和

数 据 的 积 累 ， LLM 通 过 预 训 练 和 微 调 技

术，能够生成、理解复杂文本并进行推理。

目 前 ， 热 门 的 LLM 包 括 GPT 系 列 （如

GPT-4[6]）、 BERT 及 其 改 进 版 本 （如

RoBERTa[9]）， 以 及 Google 的 PaLM[10] 和

OpenAI 的 Claude。这些模型广泛应用于

文本生成、机器翻译、问答系统等领域，

推动了 NLP 的快速发展。

1.2　大语言模型推断过程

在 LLM 中，最容易发现的消耗资源的

组件是 FFN 模块。FFN 模块的参数量特别

大 ， 例 如 ， FFN 模 块 参 数 量 在 LLaMA-

7B[11] 模 型 中 占 63.01%， 在 LLaMA-70B

模型中占 71.69%。因此，其在推断时也会

消耗非常多的显存，并花费较长的时间进

行计算。此外，在长文本推断中，因为当

前 LLM 的架构特性，还存在其他问题。

图图 22 展示了当前流行的 LLM 的推断过

程 ， 其 中 菱 形 框 内 为 每 个 输 出 的 token。

当 前 流 行 的 LLM 都 是 仅 解 码 器

（decoder-only） 架 构 ， 这 类 架 构 通 常 通

过自回归机制逐步生成文本序列。具体而

言，仅解码器架构的 LLM 的推理过程可划

分为以下两个主要阶段。

· 预 取 阶 段 （prefill stage）： 在 这 个

阶段中，LLM 接收整个输入 token 序列，

处理后得到输出序列的第一个 token。

· 解码阶段 （decoding stage）：在这

个阶段中，LLM 将整个输入 token 序列和

已经得到的输出 token 序列结合起来处理，

得到输出序列中的下一个 token，这个过

程 将 迭 代 进 行 ， 直 到 输 出 句 子 的 结 束 符

（<End of Sentence>, <EOS>）。

上述 LLM 处理过程中主要的计算量集

中在前文提到的多头自注意力计算环节。

由于解码阶段是迭代进行的，并且无法并

行执行，由此引出了大模型推断过程中的

第一个问题：每个解码阶段都需要计算整

11

B91, 151,�

KV Cache

+*1 +*2 +*3 +*4 +*5

<EOS>B><
* 9

;9�
1<;
;5
<8�

图 2　LLM 推断流程
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个输入 token 序列和已经得到的输出 token

序列的键矩阵 K 和值矩阵 V，这会带来大

量的冗余计算，显著提高推断时延。为此，

研究者设计出了 KV Cache。KV Cache 将

输 入 token 序 列 和 已 经 得 到 的 输 出 token

序列的键矩阵和值矩阵都缓存在图形处理

单 元 （graphics processing unit, GPU）

显存中，当需要计算时再取出调入高速缓

存 （flash） 中 。 当 计 算 出 一 个 新 的 输 出

token 的 K 矩阵和 V 矩阵以后，再将其同样

缓存起来，附加在已有的 KV Cache 后面。

但是，KV Cache 的引入，在 LLM 长

文本推断时会带来很大的挑战。引入 KV 

Cache 以后，LLM 推断时的显存消耗与推

断时延都与 KV Cache 的大小成正比。在

长 文 本 推 断 中 ， 输 入 的 序 列 很 长 ， 导 致

KV Cache 也很大，如此大的 KV Cache 会

带来很高的显存占用，而且常常比 LLM 本

身 的 参 数 占 用 的 显 存 还 要 高 。 例 如 ， 在

Facebook 公司发布的 Llama2 13B[12] 模型

中，一个长度为 128 000 个标记的序列需

要 100 GB 显存。与之相比，目前业界最

流行的科研用 GPU——Nvidia A100 的显

存 只 有 80 GB。 此 外 ， 过 大 的 KV Cache

每个解码阶段都要从内存中调入 GPU 显存

中，这个过程非常耗时，且会消耗 GPU 的

带宽，导致整个推断过程的时延变得很高。

因此，为了解决长文本推断中的显存

占用、推断时延等挑战，研究者探索了各

种优化技术，以更好地应对这些挑战。

2　　大语言模型长文本推断优化技术

随着 LLM 的快速发展，其在自然语言

处理中的应用范围越来越广泛，特别是在

处理长文本推断任务时表现出强大的生成

能力。然而，随着模型规模的不断扩大，

推断过程中的计算和内存消耗问题也日益

凸显，这不仅限制了 LLM 在资源受限环境

中的部署，还提高了推断的时延和成本。

因此，如何提升长文本推断效率，成为亟

待解决的关键问题。近年来，研究人员提

出了多种优化方法，包括模型优化、计算

优化与系统优化，极大提升了推断效率和

适应性。

本章将系统综述近年来在 LLM 推断优

化领域的主要研究进展。本文系统探讨了

提升长文本推理效率的 3 类优化方法：①
模型优化，改进模型架构 （如高效注意力

机制） 和训练方式 （如知识蒸馏、量化），

在减少参数量的同时保持精度；②计算优

化，通过并行计算策略 （张量/流水线并

行）、算子融合等技术提升计算效率；③系

统优化，结合软硬件协同设计 （如分页注

意力、批处理优化） 改善资源利用率。这

些方法各具特点又相互补充，共同推动了

长文本处理在效率和质量上的突破，为实

际应用提供了重要参考。

2.1　模型优化

LLM 长文本推断的模型优化主要集中

在 3 个方面：设计高效注意力机制、设计

高效模型架构以及模型压缩。设计高效注

意 力 机 制 包 括 共 享 attention、 稀 疏

attention、近似 attention。设计高效模型

架构主要涉及混合专家 （mix of experts，

MoE）、 自 动 搜 索 模 型 架 构 以 及 设 计

Transformer 架构替代品。模型压缩则主

要包括量化技术、知识蒸馏等。

2.1.1　设计高效注意力机制

各种设计高效注意力机制的技术及其

对比见表表 11。

共享 attention 的核心思想是共享 LLM
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中 attention 计算的结果，从而避免大部分

复杂耗时的 attention 计算，并节省存储这

些计算结果所需的显存。该技术最早起源

于 多 查 询 注 意 力 （multi-query 

attention， MQA） [13] 论 文 。 LLM 在 进 行

自注意力计算时，需要计算多个注意力头

的 键 矩 阵 K 和 值 矩 阵 V， 而 MQA 让 LLM

的多个注意力头共享 KV Cache，这样做

能显著减少显存消耗和显存访问时间，缺

点 是 共 享 KV Cache 会 降 低 模 型 的 精 度 。

随 后 组 查 询 注 意 力 （group-query 

attention，GQA） [14]论文进一步优化了这

一技术，它提出一种折中的方案，将 LLM

的所有注意力头分为若干分组，每个组内

共享 KV Cache，而组间的 KV Cache 仍不

同。这样能减轻共享 KV Cache 对模型精

度的破坏。除了在同层内共享 attention，

研 究 者 还 提 出 了 在 不 同 层 之 间 共 享

attention 的方法。文献[15]提出在相邻的

两层之间共享 KV Cache，为了降低损失，

它将 KV Cache 的向量分为幅度分量和方

向分量，保持幅度分量不变，只合并方向

分量。对于那些高度不一致的向量，保留

它 们 ， 不 合 并 。 LCKV[16] 只 计 算

Transformer 顶 层 的 KV， 并 共 享 给 其 他

所 有 层 ， 将 所 有 层 的 query 与 之 配 对 。

CLA[17]则将 LLM 的所有层分为若干组，每

一组内共享 KV Cache。

稀疏 attention 的核心思想是选择性关

注，即只对输入序列中的一部分位置进行

注 意 力 计 算 ， 而 不 是 全 部 ， 其 余 位 置 的

attention 结 果 则 置 0 处 理 。

StreamingLLM[18] 通过实验证实初始位置

的 token 更加重要，为此作者在滑动窗口

attention 的基础上额外保留了 KV Cache

中初始位置的 token。Longformer[19]采用

了 滑 动 窗 口 attention 和 全 局 attention 的

结合。滑动窗口 attention 只对每个 token

的局部邻域进行计算，而全局 attention 则

允许模型在某些关键位置 （如序列的开头

或特定标记） 上保留全局信息。H2O
[20] 通

过计算每个 token 的注意力权重之和来确

表 1　不同设计高效注意力机制技术比较

分类

共享attention

稀疏attention

近似attention

技术

MQA[13]

GQA[14]

MiniCache[15]

LCKV[16]

CLA[17]

StreamingLLM[18]

Longformer[19]

H2O
[20]

Infini-Transformer[21]

Performer[22]

LinFormer[23]

LongLoRA[25]

CaraServe[26]

年份

2019年

2023年

2024年

2024年

2024年

2023年

2020年

2024年

2024年

2020年

2020年

2023年

2024年

复杂度

中

中

较高

高

较高

中

中

高

中

中

较高

中

较高

效率

高

较高

高

较高

高

较高

高

较高

高

较高

高

高

高

精度

中

较高

较高

中

较高

中

较高

高

高

中

较高

高

高

成本

低

中

中

低

中

低

低

较低

高

低

低

中

中

可扩展性

中

较高

较高

较高

较高

中

高

高

较高

较高

高

高

高

灵活性

中

较高

较高

较高

较高

中

高

高

较高

较高

高

高

高

创新性

中

较高

较高

高

高

中

高

高

较高

较高

高

高

高
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定 token 的 重 要 性 ， 并 定 期 从 KV Cache

中剔除掉 attention weight 最低的 token，

以维持总的 token 数量不超过预设的上限。

Infini-Transformer[21] 采 用 当 前 输 入 与 部

分历史输入融合的方法，不同之处在于它

缓存历史记忆时只存储了历史记忆的压缩

结果 （只保存了 K -V 矩阵之间的绑定关系

和归一化项）。

近似 attention 技术则使用各种简单的

计算方法来代替自注意力计算中的矩阵乘

法与 Softmax 函数等复杂的计算操作，从

而降低计算的时间复杂度和空间复杂度。

例 如 ， Performer[22] 将 Softmax 核 函 数 分

解为随机特征映射，然后用近似的方式处

理 Softmax 的相似度计算。该方式不再需

要计算所有输入的配对关系，而是通过一

组正交随机特征来对输入进行投影，并将

这些投影后的值进行加权求和。这种方法

能够将两次复杂度的 Softmax 函数近似为

线性的矩阵投影。 LinFormer[23]引入低秩

分解 （low rank adaption, LoRA） [24]，低

秩分解的计算式见式 （6）：

A »PQ （6）

其中，A 矩阵大小为 m ´ n，P 矩阵大小为

m ´ k，Q 矩阵大小为 k ´ n，k 是 A 矩阵的秩

且 k 远远小于 m 和 n。这种方式可以将 A 矩

阵近似为两个参数量远远小于 A 的矩阵的

乘积。LinFormer 对自注意力计算中键矩

阵 K 和值矩阵 V 应用低秩分解，大大减少

键矩阵和值矩阵的参数量，从而减少内存

消耗，并且更少的参数量意味着更少的计

算 量 ， 也 能 大 大 减 少 推 断 时 间 。

LongLoRA[25] 则是将低秩分解操作进一步

扩展到了嵌入层和归一化层，实验证明这

样 做 能 更 好 地 适 应 长 文 本 推 断 。

CaraServe[26]在 GPU 上维护基础模型，并

从 主 内 存 动 态 加 载 激 活 的 LoRA 适 配 器 。

同时它采用 CPU 辅助方法，在将激活的适

配器加载到 GPU 上时，会在 CPU 上尽早

启动它们进行预填充；加载完成后，再切

换到 GPU 生成 LoRA 推理。

2.1.2　设计高效模型架构

各种不同设计高效模型架构技术对比

见表表 22。

混合专家 （MoE） [27] 技术的核心思想

是将模型分为多个“专家”（子网络），在

推理时只激活其中一部分专家，基于输入

动态选择，在减少计算成本的同时保持模

型性能。MoE 技术使用路由机制将输入的

token 分配给特定的专家，从而确保网络

中仅有相关部分参与计算。这种选择性激

活 显 著 降 低 了 浮 点 运 算 （floating point 

operations, FLOPs），同时保留了模型的

高效表现。将 MoE 用于 LLM 中 FFN 的做

法 最 早 源 于 Google 提 出 的 Switch 

Transformer[28]， 它 将 每 个 并 行 计 算 的

FFN 视为 MoE 中的专家。Google 随后又

提 出 了 GLaM[29]， 它 是 Switch 

Transformer 的改进版本，不同之处在于

Switch Transformer 中一个 token 只能激

活一个专家，而 GLaM 中一个 token 可以

激 活 多 个 专 家 。 MoEfication 论 文[30] 提 出

了一种将现有的非 MoE 模型转化为 MoE

架构的方法，而无须从零开始训练。该方

法 通 过 对 模 型 的 FFN 进 行 专 家 分 割 ， 将

FFN 神经元分组为不同的专家。BASE 论

文[31]提出了一种优化 MoE 模型进行专家分

配的新方法。其核心是通过拍卖算法解决

专家与输入 token 的分配问题，确保每个

专家处理的 token 数量平衡，以避免一些

专 家 过 载 而 其 他 专 家 空 闲 的 情 况 出 现 。

FactorLLM[32]先将训练后的密集 LLM 使用

因式分解的方法分解为稀疏子网络，然后

应用 MoE 方法，同时在 MoE 结构中动态

激活部分专家，以减少推理时的计算负担。
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自动搜索模型结构主要用到了神经架

构 搜 索 （neural architecture search, 

NAS） 技术[33]。它通过搜索算法，从大量

候选架构中搜索最优的神经网络结构、连

接方式和参数，而不需要依赖人工设计。

NAS 技术可以实现模型推断时间、显存消

耗以及模型精度的综合最优，即在搜索到

最高效 LLM 的同时保证模型的精度不会太

差。NAS 技术最早用于传统的深度神经网

络，但近年来它也越来越频繁地被用于搜

索 高 效 的 LLM 结 构 。 AutoTinyBERT[34]

创新性地采用了 one-shot NAS[35] （一种

基于神经架构搜索的改进方法，其核心原

理是在训练过程中保留所有可能的操作路

径，而在推理阶段仅选择最优路径） 来优

化 Transformer 架构的超参数配置。该方

法应用了一种创新的批处理训练策略，用

于 训 练 超 级 预 训 练 语 言 模 型

（SuperPLM），并在此基础上结合进化算

法 来 筛 选 性 能 最 优 的 子 模 型 架 构 。

LLaMA-NAS[36] 使 用 一 种 基 于 LLaMA2-

7B 使用一次性 NAS 寻找帕累托最优网络

架 构 的 有 效 方 法 。 具 体 来 说 ， 他 们 只 对

LLaMA2-7B 进行一次微调，然后应用基

于遗传算法的搜索来寻找更小、计算复杂

度更低的网络架构。有些方法将 NAS 技术

与模型压缩相结合，用 NAS 技术搜索最优

的 模 型 压 缩 方 式 。 Structural Pruning[37]

将 LLM 剪 枝 视 为 一 个 多 目 标 NAS 问 题 ，

并使用 one-shot NAS 来搜索最优解。此

外，NAS 的搜索一般比较耗时，还需要专

门训练一个搜索用的网络。因此也有一些

工作致力于在将 NAS 应用到搜索 LLM 结

构时优化 NAS 本身。文献[38]提出使用不需

要训练的指标，即参数的数量作为代理指

标来指导搜索，这种方法可以大大减少搜

索所需时间，并且不需要在搜索阶段进行

实际训练。

表 2　不同设计高效模型架构技术对比

分类

混合专家

自动搜索模型

架构

Transformer

替代架构

论文

SwitchTransformer[28]

GLaM[29]

MoEfication[30]

BASE[31]

FactorLLM[32]

AutoTinyBert[34]

LLaMA-NAS[36]

StructuralPruning[37]

LiteTransformerSearch[38]

S4[39]

Mamba[40]

RWKV[41]

xLSTM[42]

minGRU&minLSTM[43]

年份

2022年

2022年

2021年

2021年

2024年

2021年

2024年

2023年

2022年

2021年

2023年

2023年

2024年

2024年

复杂度

中

较高

中

较高

高

高

高

高

中

高

高

高

高

中

效率

高

高

中

高

高

较高

较高

较高

高

高

高

高

较高

高

精度

高

较高

中

高

较高

高

高

高

较高

高

高

较高

高

中

成本

低

中

低

中

中

高

高

高

中

低

较低

较低

高

低

可扩展性

高

高

中

较高

高

高

高

高

高

高

高

较高

较高

中

灵活性

中

较高

中

较高

高

高

高

高

高

高

高

较高

较高

中

创新性

高

较高

中

较高

高

高

高

高

高

高

高

较高

高

中
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研究者还提出了其他高效 LLM 架构来

代 替 计 算 复 杂 的 Transformer 架 构 。 例

如 ， 结 构 化 状 态 空 间 模 型 （structured 

state space model, S4） [39] 基于状态空间

模型 （state space model, SSM） 来建模。

其使用结构化的状态空间方程捕捉输入序

列的时间动态，将长序列任务的复杂性降

低到线性，从而高效处理长距离依赖任务。

状态空间模型本质上是递归的，因此它能

够高效地对序列数据进行计算，而不需要

像 Transformer 那样依赖全局自注意力机

制 。 记 忆 增 强 广 播 注 意 力 （memory-

augmented broadcast attention, 

Mamba） [40]是一种结合了记忆增强机制的

新型注意力模型，其核心思想是引入一个

全局的记忆模块来存储和传递长程依赖信

息，而不需要对每个输入都进行全局的自

注意力计算。这样，Mamba 能够显著降低

计算开销，同时保留捕捉长距离依赖的能

力。循环加权键值 （recurrent weighted 

key value, RWKV） 模型[41]是一种结合了

RNN 和 Transformer 机制的新型架构，旨

在 保 留 RNN 的 记 忆 能 力 和 Transformer

的有效性。RWKV 模型将 Transformer 的

键值对结构引入 RNN 中，使模型可以像

RNN 一样逐步处理输入序列，同时保留了

Transformer 中 捕 捉 上 下 文 信 息 的 能 力 。

xLSTM[42] 是 一 种 新 型 LSTM 架 构 ， 旨 在

将传统神经网络架构 LSTM 扩展到数十亿

参 数 的 规 模 ， 用 它 设 计 了 两 种 LSTM 变

体 ， 分 别 是 sLSTM 和 mLSTM。 sLSTM

引入了指数门控和新的存储混合技术，允

许 LSTM 修 订 其 存 储 决 策 ； mLSTM 将

LSTM 的记忆单元从标量扩展到矩阵，提

高了存储容量，并引入了协方差更新规则，

使 mLSTM 可以完全并行化。将 sLSTM 和

mLSTM 集 成 到 残 差 块 中 ， 就 构 建 成 了

xLSTM 架 构 。 Feng 等[43] 通 过 从 GRU、

LSTM 的各种门中删除它们以前的状态依

赖，以及消除对输出范围的约束的方式，

简化了 GRU 和 LSTM，获得参数量更少的

且能并行训练的 minGRU 和 minLSTM。

2.1.3　模型压缩

各种模型压缩技术见表表 33。

量化[44]指的是将模型中数据的类型从

高精度转变为低精度 （例如从 32 位浮点数

转为 8 位整型），低精度的数据消耗的内存

更少且计算量更小，但是也可能带来模型

精度的严重损失。早期的量化主要着眼于

模型的权重与激活值。GPTQ[45] 是一种新

的训练后量化方式，其核心是基于梯度信

息对量化误差进行最小化调整。它通过逐

层量化模型参数并结合梯度反馈来校正量

化后的参数，这样可以有效减少模型参数

的精度损失。LLM.int8() [46] 使用张量级量

化，将矩阵乘法视为行向量和列向量的独

立内积序列，然后对每个内积使用单独的

量化归一化常数来提高模型精度。同时，

对于那些离群特征维度 （特征幅度明显比

其他维度大），它保留其精度在 32 位浮点

数。由于离群特征维度数量很少但是对模

型精度影响很大，将它们的精度保留在 32 位

浮点数能够很好地维护模型精度，同时不

会 带 来 太 多 的 显 存 与 计 算 开 销 。

SqueezeLLM[47] 将这些离群特征维度提取

出来单独作为一个稀疏矩阵，其余特征维

度则作为一个稠密矩阵，然后保留稀疏矩

阵的精度，同时量化稠密矩阵到 8 位整型。

AWQ[48]将离群特征维度进行重排序，使排

序后非离群特征维度是物理连续的，离群

特征维度也是物理连续的，然后进行混合

精度量化，非离群特征维度量化为 8 位整

型，离群特征维度保留 32 位，重排序能够

有效避免混合精度量化时的硬件效率亏损。

随着 LLM 技术的发展，KV Cache 对推断
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效率的影响越来越明显，越来越多的量化

技术也开始着眼于 KV Cache。KIVI[49] 通

过实验发现键矩阵中离群特征维度较多而

值矩阵中离群特征维度较少，因此它对键

矩 阵 和 值 矩 阵 分 别 使 用 逐 通 道 量 化 和 逐

token 量化，将 LLM 量化到极低精度的 2 位

整 型 ， 同 时 不 损 失 太 多 模 型 精 度 。

MiKV[50] 通过计算注意力分数矩阵中每一

列的和 （与之前提到的 H2O 类似） 的方式

寻找相对重要的 token，对于重要 token 保

留精度为 32 位浮点数，其余 token 则量化

到 整 型 。 FlexGen[51] 对 KV Cache 采 取 组

量化，将键矩阵和值矩阵分为若干分组，

每个组内的量化参数保持一致，从而减少

量化过程的计算量。

知 识 蒸 馏[52] 指 的 是 将 原 始 的 较 大 的

LLM 作为教师模型，然后重新训练一个规

模较小的 LLM，将这个小 LLM 作为学生

模 型 去 学 习 大 LLM 的 知 识 ， 然 后 用 小

LLM 代替大 LLM，这样能够以更高效的小

LLM 来完成大 LLM 的复杂任务。知识蒸

馏可分为白盒知识蒸馏与黑盒知识蒸馏。

白盒知识蒸馏指能够访问到教师模型的中

间特征和输出逻辑。MiniLLM[53]在标准白

盒知识蒸馏方法的基础上，将前向库尔巴

克 - 莱 布 勒 （Kullback-Leibler， KL） 散

度替换为更适合生成语言模型的后向 KL

散 度 ， 从 而 提 高 长 文 本 生 成 时 的 质 量 。

GKD[54]引入了广义知识蒸馏，其不仅仅依

赖于一组固定的输出序列，而是利用教师

对这些序列的反馈，在其自生成的输出序

列上训练学生。与监督式知识蒸馏方法不

同，GKD 还提供了学生和教师之间的替代

损失函数，当学生缺乏模仿教师分布的表

达能力时，这会很有用。黑盒知识蒸馏指

教师模型的中间特征和输出逻辑不可访问

到的知识蒸馏方法。其仅适用于用教师模

型学到的最终结果来训练学生模型，主要

目的是引导学生模型学习教师模型的泛化

能力。MCKD[55]提出了多阶段协作知识蒸

馏以解决小样本领域的知识蒸馏问题。它

首先使用少量样本来提示 LLM 为未标记数

据生成伪标签；然后在迭代知识蒸馏过程

的每个阶段，在伪标记数据的不相交分区

表 3　不同模型压缩技术比较

分类

量化

知识蒸馏

论文

GPTQ[45]

LLM.int8()[46]

SqueezeLLM[47]

AWQ[48]

KIVI[49]

MiKV[50]

FlexGen[51]

MiniLLM[53]

GKD[54]

MCKD[55]

Lamini-LM[56]

LLM-Neo[57]

年份

2022年

2022年

2023年

2023年

2024年

2024年

2023年

2023年

2023年

2023年

2023年

2024年

复杂度

中

中

较高

高

高

较高

中

较高

高

高

中

中

效率

中

高

高

较高

高

中

高

高

较高

较高

中

高

精度

高

较高

较高

较高

中

较高

较高

较高

高

较高

较高

较高

成本

中

低

中

较低

低

中

低

较低

中

中

较低

中

可扩展性

较高

高

较高

高

较高

中

较高

较高

高

较高

中

中

灵活性

较高

高

较高

高

较高

中

较高

较高

高

较高

中

高

创新性

较高

高

较高

高

高

较高

较高

较高

高

较高

中

中
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上训练一对新的学生模型，并在这两个学

生模型看不见的分区生成新的和改进的伪

标签。Lamini-LM[56]通过多样化的指令集

来提炼学生模型，从而学习教师模型的指

令微调能力，这些能力通常是资源需求很

高的，使用学生模型能显著降低其资源需

求。知识蒸馏和低秩分解有相同的范式，

LLM-Neo[57] 将 低 秩 分 解 集 成 到 知 识 整 理

中，以提高知识传递的效率。

2.2　计算优化

LLM 长文本推断的计算优化主要集中

在 3 个方面：并行算法、内存访问优化算

法以及计算图优化。并行算法主要可分为

数据并行、流水线并行和张量并行。内存

访问优化技术包括分块和预取技术。计算

图优化包括算子融合和动态早退。

2.2.1　并行算法

各种不同并行算法的对比见表表 44。

数据并行的主要目的是加快 LLM 推断

的速度。具体操作是将数据集分成若干个

碎 片 分 别 放 在 多 个 GPU 上 ， 同 时 在 每 个

GPU 上放置一份模型副本，然后多个 GPU

同时开始推断。早期的数据并行适用于单

机 多 卡 的 场 景 ， 采 用 参 数 服 务 器

（parameter server） [58] 框 架 ， 近 来 又 发

展出了分布式数据并行技术，即在多机多

卡 上 同 时 进 行 推 断 ， 采 用 Ring 

AllReduce[59]的通信方式。

流 水 线 并 行 指 的 是 将 模 型 纵 向 拆 分 ，

每个 GPU 只包含模型的一部分层，数据在

一个 GPU 完成运算后，将输出传给下一个

GPU 继续计算。GPipe[60]对每层的计算设

计一个成本计算函数，给定划分的数量 K，

GPipe 会根据成本计算函数将 L 层网络分

成 K 组，每组中包含一定连续的层数。在

前向计算的过程中，GPipe 会将 batch 划

分成 M 份相等的微批次 （micro-batch），

在 M 个计算设备之间进行流水。在反向传

播计算期间，每个微批次的梯度是基于用

于前向传播计算的模型参数计算的，将来

自所有 M 个微批次的梯度累加起来，并应

用 于 更 新 所 有 计 算 设 备 的 模 型 参 数 。

DAPPLE[61] 是 一 个 同 步 分 布 式 训 练 框 架 ，

它结合了大型 DNN 模型的数据并行性和流

水并行性，主要思想是更早地安排反向传

播任务，从而释放用于存储相应前向传播

任务产生的激活内存。对比 GPipe 的调度

机制，DAPPLE 不是一次性执行所有 M 个

表 4　不同并行算法比较

分类

数据并行

流水线并行

张量并行

论文

Parameter Server[58]

Ring AllReduce[59]

GPipe[60]

DAPPLE[61]

PipeDream[62]

Megatron-LM[63]

Colossal AI[64]

Low-bit Communication[65]

年份

2013年

2017年

2019年

2021年

2019年

2019年

2021年

2024年

复杂度

中

较高

中

高

高

高

高

高

效率

中

高

高

较高

高

中

高

中

精度

高

高

高

高

较高

高

高

高

成本

中

较高

低

中

中

低

高

中

可扩展性

较高

高

较高

高

较高

较高

中

中

灵活性

较高

高

高

中

较高

中

较高

较高

创新性

中

较高

高

高

较高

高

高

中
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微 型 批 次 （mini-batch）， 而 是 在 开 始 时

执行 K 个 mini-batch (K < M)，从而释放

内存压力，同时到达内存使用的最高点。

其次，严格安排一个 mini-batch 的前向传

播后，紧接着就是一个反向传播，以保证

反向传播可以提前执行。PipeDream[62]创

新 性 地 采 用 了 一 前 一 后 （one forward 

pass followed by one backward pass，

1F1B） 并行计算模式，该模式通过交替执

行前向传播和反向传播来实现高效计算。

在 1F1B 机制下，前向计算与反向计算交

错进行，这种设计能够有效释放不再需要

的中间计算结果，从而优化内存使用效率。

张量并行指的是将模型横向拆分，将

模 型 的 每 一 层 拆 分 开 ， 放 到 不 同 的 GPU

上，每一层的计算都需要多个 GPU 合作完

成。Megatron-LM[63]将多头注意力机制中

的每个头分配到不同 GPU 上计算，多层感

知机 （multi-layer perceptron, MLP） 层

则通过列并行和行并行的组合实现高效计

算，同时减少同步点和优化通信操作 （如

all-reduce），降低通信开销。然而，此前

的张量并行都是 1 维张量并行，即只划分

了模型权重参数而没有划分激活值。为此，

Colossal AI[64]实现了多维张量并行，分别

从 2、2.5、3 这 3 种维度进行并行计算。其

中 2 维指的是同时沿着权重和激活值维度

进行划分。2.5 维并行使用更多的处理器来

减少 2 维并行中的通信，3 维并行则是对模

型 的 矩 阵 进 行 了 更 细 粒 度 的 划 分 。 Dong

等[65]认为随着服务器 LLM 规模不断扩大，

张量需要分布在更多设备上，导致通信成

本 大 大 增 加 ， 因 此 他 们 提 出 低 比 特 通 信

（low-bit communication）， 利 用 通 信 特

征中的一致异常值，他们引入了一种量化

方法，该方法将平均通信值从 16 位减少到

4.2 位，同时保留了几乎所有的原始性能。

2.2.2　内存访问优化算法

不同内存访问优化算法的对比见表表 55。

分块 （tiling） 是一种重要的技术，旨

在将大规模计算任务分解为小块，减少内

存访问的频繁性和数据移动的开销，从而

提高计算效率。FlashAttention[66] 通过分

块计算和 I/O 感知的优化策略，显著减少

了注意力机制中的内存访问开销。它将注

意力矩阵分块加载到高速缓存 （如 GPU 的

共享内存） 中，避免了矩阵乘法频繁访问

高时延的全局内存，从而在长序列推断中

实 现 了 更 高 的 速 度 和 更 低 的 内 存 占 用 。

LongLoRA[25] 在上下文扩展任务中引入了

LoRA 方法，并结合分块计算技术，降低

对硬件资源的需求。它采用切换短期注意

力 （shift short attention） 机制，将注意

力计算改进为分组计算，并通过分块策略

表 5　不同内存访问优化算法比较

分类

分块

预取

论文

FlashAttention[66]

LongLoRA[25]

MLC LLM[67]

LazyLLM[68]

CoA[69]

PRESERVE[70]

年份

2022年

2023年

2023年

2024年

2025年

2025年

复杂度

高

中

中

中

高

高

效率

高

高

高

高

较高

高

精度

高

高

高

高

高

高

成本

中

中

低

中

中

中

可扩展性

较高

高

较高

较高

高

较高

灵活性

高

高

高

较高

较高

较高

创新性

高

高

较高

高

高

较高
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保障相邻组间的信息共享。MLC LLM[67]

通过分块计算和动态形状优化，减少了对

最大输入长度的额外填充需求，从而降低

了计算量和内存使用量。它利用 TVM 编

译器的优化能力，实现了高效的分块矩阵

乘法和内存规划。

预取技术在计算时通过提前加载数据

或中间结果，降低内存访问时延，从而提

高推断效率。LazyLLM[68]通过动态选择重

要 token 的分块计算方式，加速长文本推

断过程。它利用预取技术，提前加载和处

理关键 token 的隐含状态，从而减少不必

要的计算。LazyLLM 还引入了 Aux Cache

机制，存储被剪枝 token 的隐含状态，以

高 效 恢 复 这 些 token。 CoA （chain-of-

agents ） [69] 通 过 多 智 能 体 协 作 ， 在 多 个

LLM 之间利用自然语言进行信息汇聚和上

下文推理。它利用预取技术，提前加载和

处理分块文本，从而减少长文本推断中的

计算开销。PRESERVE[70]提出将预取命令

插入给定的计算图中，使用并行流进行集

体通信操作。PRESERVE 还会跟踪预取的

数据，并在编译时估计 L2 缓存的使用情

况，以使总预取数据大小不超过预定义的

上限，以防止缓存污染。

2.2.3　计算图优化

各 种 不 同 的 计 算 图 优 化 技 术 对 比

见表表 66。

LLM 推 断 时 每 个 算 子 都 需 要 读 写 显

存，当这些算子分开执行时，中间结果需

要不断存储到显存中，增加了带宽消耗，

为 此 研 究 者 提 出 了 算 子 融 合 （operator 

fusion） 技术。算子融合的主要思想是将

模型中多个连续算子合并成单个算子，这

单个算子全部在显存中进行，当计算完成

后才一起写回内存。算子融合能够显著减

少中间结果的存储和传递，减少内存访问

次 数 ， 提 高 硬 件 的 计 算 利 用 率 。

FlashAttention[66] 将整个注意力操作中的

算子 （键矩阵与查询矩阵相乘，Softmax、

注意力权重矩阵与值矩阵相乘等） 融合为

一个算子，并将键、值、注意力权重矩阵

平铺为很多块，从而避免完整数据加载的

开 销 。 FlashDecoding[71] 建 立 在

FlashAttention 的基础上，因为查询矩阵

在推断时仅有一行，对 GPU 的使用率非常

低。因此它将键、值矩阵拆分成更小的块，

然后使用 FlashAttention 并行计算这些小

块中的注意力结果，最后计算这些小块计

算 结 果 的 加 权 和 作 为 最 终 的 结 果 。

表 6　不同计算图优化算法比较

分类

算子融合

动态早退

论文

FlashAttention[66]

FlashDecoding[71]

FlashDecoding++[72]

Atom[73]

RPTQ[74]

DeeNERT[75]

Vocabulary Pruning[76]

EE-LLM[77]

年份

2022年

2023年

2023年

2024年

2023年

2020年

2024年

2023年

复杂度

高

较高

高

中

中

中

中

高

效率

高

高

高

高

较高

高

较高

高

精度

高

高

高

高

高

较高

高

高

成本

中

中

中

低

中

低

中

中

可扩展性

较高

较高

较高

较高

较高

较高

较高

高

灵活性

高

较高

较高

较高

较高

较高

较高

高

创新性

高

较高

高

较高

较高

高

较高

高
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FlashDecoding++[72] 进 一 步 优 化 了

FlashDecoding， 它 给 每 个 小 块 的 注 意 力

计算中 Softmax 函数设置统一的最大值，

从而避免了不同分块中 Softmax 函数结果

同步带来的额外开销。此外，其他长文本

推断优化技术中的方案可能会带来额外计

算开销，为此研究者们使用算子优化来减

少这些开销。例如，量化操作中需要有解

量化的步骤，而这会带来额外的计算量。

Atom[73] 将 解 量 化 算 子 和 矩 阵 乘 法 算 子 融

合 ， 消 除 了 解 量 化 对 计 算 效 率 的 影 响 。

RPTQ[74]也采用和 AWQ 一样的重排序操作

来进行混合精度量化，但是文献[74]指出

重排序也会带来计算开销，为此它将重排

序算子与 LLM 中的层正则化算子融合。当

层正则化计算完成，将要写回显存时，它

将写回后的地址改为排序后的地址。

动态早退 （dynamic early exit） 技术

是一种根据输入数据的复杂度动态调整模

型计算路径的方法。它不执行完所有的层，

而是提前退出计算，以减少冗余计算量、

提升推断效率。DeeBERT[75]通过在 BERT

模型的每一层添加早退模块，动态决定是

否在当前层输出结果。早退决策基于当前

层的输出置信度分数，如果置信度超过预

设阈值，则提前退出推断过程，从而减少

计算量。Vincenti 等[76]指出现代 LLM 中的

词汇量很大，导致早退决策所需的置信度

估计在计算上成本高昂，从而降低了效率

增 益 。 为 此 ， 他 们 提 出 Vocabulary 

Pruning，在推断时为每个标记动态修剪

词汇表。具体来说，词汇表在初始层之一

被修剪，然后在其余的前向传播中使用较

小 的 词 汇 表 。 EE-LLM[77] 以 Megatron-

LM 为基础，实现了各种针对早退的算法

创新和性能优化，包括一种通过流水线并

行促进早退训练目标的反向传播的轻量级

方法、一种利用原始流水线计划中的空闲

资源进行与早退层相关的计算的技术，以

及两种与 KV Cache 兼容的早退推理方法，

用于自回归生成。

2.3　系统优化

系统优化主要包括内存分配优化、异

构资源管理以及批处理 3 个方面。各种不

同系统优化算法的对比见表表 77。

表 7　不同系统优化技术比较

分类

内存分配优化

异构资源管理

批处理

论文

S3[78]

vLLM[79]

LightLLM[80]

FlexGen[51]

PowerInfer[81]

PowerInfer2[82]

FastDecode[83]

ORCA[84]

Deepspeed-fastgen[85]

BatchLLM[86]

年份

2023年

2023年

2024年

2023年

2023年

2024年

2024年

2022年

2024年

2024年

复杂度

中

中

较高

中

较高

高

较高

较高

较高

高

效率

较高

较高

较高

高

高

高

高

高

高

中

精度

中

高

高

较高

高

高

较高

中

中

高

成本

较低

低

较低

低

较低

较低

较低

较低

较低

高

可扩展性

较高

高

较高

较高

高

高

较高

较高

较高

较高

灵活性

较高

高

较高

较高

高

高

较高

较高

较高

高

创新性

较高

高

较高

较高

高

高

较高

较高

较高

高

86



2025067-16

STUDY 研究

2.3.1　内存分配优化

当 LLM 推断时，如果输入的上下文长

度过长，会使 KV Cache 的显存消耗量很

大。此外，LLM 的输出文本长度通常不固

定，系统不知道应该分配多少显存，导致

显存经常浪费。最早的 LLM 根据每个请求

的预设最大长度预先分配存储空间。但是，

如果提前结束输出的生成，这种方法同样

会导致显存浪费。S3[78]为每个请求预测生

成长度的上限，以减少预分配空间的浪费。

但是这仍然是静态的显存分配，与操作系

统的内存分配一样，静态的分配策略会导

致大量的显存碎片出现。为此，vLLM[79]

模仿操作系统的内存分页操作，当请求来

临 时 ， vLLM 为 KV Cache 分 配 连 续 的 逻

辑显存分页，而这些连续的逻辑显存分页

被映射到不连续的物理显存分页，从而充

分利用显存碎片。此外，它还使用了写入

时复制 （copy-on-write） 机制，即只有

需要修改的时候才会复制，从而大大降低

显 存 占 用 。 在 vLLM 的 基 础 上 ，

LightLLM[80] 使 用 更 细 粒 度 的 KV Cache

（将令牌的 KV 缓存作为一个单元来处理，

而不是一个块） 存储来减少不规则边界所

产生的浪费。

2.3.2　异构资源管理

当 GPU 显存资源紧张时，可以考虑将

部分数据卸载到异构资源，如资源充足的

CPU 内存中。CPU 的内存容量很大，但是

读取速度较慢，因此需要谨慎考虑卸载的

数据内容，一般只有一部分数据，且都是

一 些 读 取 频 率 较 低 的 “ 冷 ” 数 据 。

FlexGen[51] 制定了一个开销模型来确定数

据 在 CPU 和 GPU 上 计 算 的 开 销 以 及 在

CPU 与 GPU 之间调度的开销，通过求解这

个开销模型来确定数据分配在 CPU 和 GPU

上的比例；同时使用了流水线策略，即下

一批数据的加载和前一批数据的存储可以

与当前批的计算重叠。文献[81]通过实验

研究发现， LLM 中仅有少量神经元 （定

义为热神经元） 在不同输入条件下保持持

续激活状态，而其余大部分神经元 （定义

为冷神经元） 的激活状态与具体输入内容

相关。基于这一发现，PowerInfer[81]采用

了 一 种 创 新 的 GPU-CPU 混 合 推 理 架 构 ：

将频繁激活的热神经元预先加载至 GPU 以

实现快速访问，而将输入依赖型的冷神经

元 交 由 CPU 进 行 计 算 处 理 。

PowerInfer2[82] 在 PowerInfer 的 基 础 上 ，

进一步设计了一个多态神经元引擎，可以

适应 LLM 推断的各个阶段的计算策略。此

外，它引入了分段神经元缓存和细粒度神

经元集群级流水线，有效地减少和隐藏了

由不同存储介质之间调度的 I/O 操作引起

的开销。FastDecode[83]发明了一个序列级

负载稳定调度器，以最大限度地减少 CPU

和 GPU 的空转。CPU 上的工作负载与它维

护的序列的总长度成正比。为了保持时延

稳定，序列按照工作负载控制算法输入系

统 。 短 序 列 和 长 序 列 由 CPU 工 作 单 元

（CPU worker） 同时处理，使序列的总长

度保持稳定。

2.3.3　批处理

LLM 在线服务应用常常需要处理来自

多个用户的请求，此时需要将多个请求作

为一个批次一起推理。然而，每个请求的

输出文本长度不同，即使一些请求序列长

度很短，它们仍然需要等待输出较长的请

求结束后才能返回，这些请求会增加很多

响应时延。ORCA[84] 创新性地采用了连续

批处理机制，该技术充分利用服务场景中

的请求异步特性，在较短输出请求完成时

立即终止处理，转而对新到达请求进行批
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处理。在该框架中，每个请求的计算过程

由多个迭代组成，每个迭代对应预填充或

解码阶段。基于这一设计，研究者进一步

提 出 了 迭 代 级 别 的 跨 请 求 批 处 理 方 案 。

Deepspeed-fastgen[85] 在 此 基 础 上 引 入 了

分割融合技术，该技术首先将较长的预填

充请求在序列维度进行切分，随后与多个

短解码请求进行混合批处理。这种创新方

法有效平衡了不同迭代间的工作负载，并

通过消除新请求等待时间显著降低了系统

尾部时延。BatchLLM[86] 在全局范围内明

确标识公共前缀，共享相同前缀的请求将

被一起调度以最好地重用 KV 上下文。同

时它重新排序请求，并首先调度具有较大

解码比例的请求，以便更好地将解码令牌

与后面的预填充块混合，并应用以内存为

中心的令牌批处理来扩大令牌批处理大小，

这 有 助 于 提 高 GPU 的 利 用 率 。 最 后 ，

BatchLLM 使用水平融合优化前缀共享注

意内核，以减少尾部效应和内核启动开销。

3　　总结与展望

随着 LLM 技术的高速发展，其能处理

的上下文越来越长。然而在 LLM 推断时如

果输入文本很长，可能会导致显存消耗显

著增加和推断时延显著提高等一系列问题。

如何优化 LLM 在长文本推断时的效率，成

为现在 LLM 研究领域的一个关键挑战。

现 有 的 技 术 主 要 可 以 分 为 模 型 优 化 、

计算优化、系统优化 3 类。每种优化方法

都有不同的侧重点，适用于不同的场景，

并且在性能、效率、硬件要求等方面有所

不同。模型优化通过设计高效注意力机制、

设计高效模型架构以及模型压缩等技术，

能够在保持较高推理精度的同时显著减少

模型参数量和计算量，但其开发成本较高，

且过度优化可能导致精度损失和泛化能力

下降。计算优化则专注于提升硬件利用率

和推理速度，通过并行算法、内存访问优

化算法以及计算图优化等技术实现高效计

算，但其效果高度依赖于硬件架构，移植

到其他平台可能需要重新优化，且性能提

升有限。系统优化通过内存分配优化、异

构资源管理以及批处理等技术，能够高效

调度资源和支持大规模部署，但其实现复

杂度高，部署和维护成本较高，且对单次

推理的性能提升可能不如模型优化和计算

优化显著。

总之，虽然当前的优化技术已经取得

了许多进展，但是仍然存在模型精度下降

较多、实现复杂度较高、实现过于依赖特

定硬件、优化力度不够等问题，目前仍有

大量潜在的研究方向值得探索。

首先是稀疏性与动态激活。虽然稀疏

计算能够减少计算量，但如何更智能地动

态选择稀疏激活路径，进一步减少冗余计

算 ， 仍 是 一 个 关 键 问 题 。 利 用 MoE 等 架

构，可以在不牺牲精度的情况下更高效地

进行推断，未来可以探索如何在更多任务

和更大规模的模型中应用这种方法。

其次是长程依赖的高效捕捉。现有技

术如 S4[39]和 Linformer[23]等通过状态空间

模型或低秩近似优化长文本的处理效率，

但如何在长程依赖与局部信息之间找到更

优的平衡，依然需要更深入的理论与实践

研究，特别是在提升推理速度的同时保持

生成任务的准确性。

接着是能效优化与硬件适配。尽管当

前的低精度量化技术 （如 GPTQ[45]、LLM.

int8()[46]） 在减少能耗方面表现突出，但如

何 更 好 地 结 合 硬 件 特 性 ， 如 适 应 不 同

GPU、张量处理单元 （tensor processing 

unit, TPU） 的计算架构来优化推理，仍有

提升空间。硬件加速器专用优化算法的设
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计将成为未来模型推理中的一大关键领域。

最后是记忆增强与上下文存储。长文

本推断的一个挑战是如何高效管理长程记

忆。如 Mamba[40]曾经采用了一种在推理过

程中使用全局记忆模块的方式，但如何将

这些模块进一步优化，以适应极长的上下

文输入，是未来需要重点研究的方向。

综上所述，LLM 长文本推断要求在现

有优化技术上进行不断的创新和改进。未

来的研究可以围绕智能动态激活、长程依

赖处理、硬件加速和记忆增强技术展开，

从而更好地应对未来 LLM 长文本推断带来

的挑战，确保推断时的高效性和准确性。
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